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RESUMO

A revolução tecnológica impulsionada pela popularização das Inteligências Artificiais

(IA) tem suscitado a necessidade premente de organizações manterem equipes de

profissionais altamente qualificados em Tecnologia da Informação (TI), em áreas como a de

desenvolvimento de software, para discernir entre criações humanas e produções geradas por

máquinas. Esta monografia aborda o desenvolvimento de códigos fonte em Java gerados a

partir das inteligências artificiais ChatGPT e Bard e submetendo a 10 alunos do CI-UFPB a

identificarem se o código foi criado por uma máquina ou por um programador humano. O

objetivo principal é estudar e entender as métricas e critérios heurísticos utilizados para a

identificação de origem dos códigos utilizando o teste de Turing para extrair dados relevantes.

O teste de Turing é um método que visa determinar se uma máquina pode exibir um

comportamento inteligente indistinguível do comportamento humano. Neste contexto, o teste

de Turing é adaptado para avaliar se o código gerado pela inteligência artificial é convincente

o suficiente para ser confundido com o código humano pelos alunos. Para alcançar esse

objetivo, a pesquisa se concentra em cinco critérios heurísticos para análise de código,

incluindo a estrutura, a semântica e as características sintáticas. Esses critérios heurísticos são

essenciais para o entendimento de geração de códigos fonte conforme os resultados, visto que

100% dos participantes afirmaram que os códigos foram úteis para a identificação da origem

do código.

Palavras-Chave: <Teste de Turing>, <Código Fonte>, <Critérios Heurísticos>,

<Java>, <Inteligência Artificial>.



ABSTRACT

The technological revolution driven by the popularization of Artificial Intelligence

(AI) has raised the pressing need for organizations to maintain teams of highly qualified

professionals in Information Technology (IT), in areas such as software development, to

discern between human creations and productions generated by machines. This monograph

addresses the development of source code in Java generated from ChatGPT and Bard artificial

intelligence and asks 10 CI-UFPB students to identify whether the code was created by a

machine or a human programmer. The main objective is to study and understand the metrics

and heuristic criteria used to identify the origin of codes using the Turing test to extract

relevant data. The Turing test is a method that aims to determine whether a machine can

exhibit intelligent behavior indistinguishable from human behavior. In this context, the Turing

test is adapted to assess whether the code generated by artificial intelligence is convincing

enough to be confused with human code by students. To achieve this goal, the research

focuses on five heuristic criteria for code analysis, including structure, semantics, and

syntactic characteristics. These heuristic criteria are essential for understanding the generation

of source codes according to the results, as 100% of participants stated that the codes were

useful for identifying the origin of the code.

Key-words: <Turing Test>, <Source Code>, <Heuristic Criteria>, <Java>, <Artificial

Intelligence>.
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1. INTRODUÇÃO

A revolução tecnológica tem sido impulsionada pela popularização das Inteligências

Artificiais (IA). Este fato tem suscitado a necessidade premente de organizações manterem

equipes de profissionais altamente qualificados em Tecnologia da Informação (TI), em áreas

como a de desenvolvimento de software, para discernir entre criações humanas e produções

geradas por máquinas.

Critérios Heurísticos como: formatação [2], comentários [2], átomos de confusão [4],

nome de identificadores [5] e número de linhas [35], são alguns dos critérios estudados em

diversas situações. Uma situação, por exemplo, seria a de tentar entender as métricas

empregadas para identificar a origem dos códigos gerados, ou seja, se o código gerado foi por

um ser humano ou uma inteligência artificial.

Dentre todos os tópicos de pesquisa, um dos que mais se repete está relacionado ao

estudo da legibilidade do código, definida como uma medida de quão facilmente os

desenvolvedores podem ler e entender o código-fonte [9][10], e a legibilidade de um código

pode, sim, impactar na percepção de sua origem, o que pode levar alguém a pensar que um

código mais bem estruturado e fácil de ler veio de um ser humano, enquanto um código de

difícil leitura seria associado a uma máquina [50]. Entender por que os profissionais da área

de TI dedicam mais tempo nas horas de trabalho tem sido promissor, de forma que com esse

conhecimento é mais fácil manter a constante manutenção e evolução do software [3], e isso

resulta em melhores resultados na entrega de projetos e correção de erros.

O objetivo principal desta pesquisa consiste em aprofundar o estudo e a compreensão

das métricas e critérios heurísticos empregados para identificar a origem dos códigos gerados

por meio do teste de Turing adaptado.

O teste de Turing, originalmente concebido para determinar a capacidade de uma

máquina em exibir um comportamento inteligente indistinguível do comportamento humano

[1], é adaptado, neste contexto, para avaliar a capacidade das IA em produzir códigos que

possam ser confundidos com criações humanas pelos avaliadores.

Para atingir esse objetivo, a pesquisa se concentra em uma gama de critérios

heurísticos para análise de código. Essas ferramentas analíticas desempenham um papel

crucial no entendimento da geração de código-fonte por IA e na busca por respostas para os

desafios que essa revolução tecnológica impõe. Neste contexto, este trabalho visa contribuir
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para a compreensão desse fenômeno e suas implicações na área de Tecnologia da Informação

e Inteligência Artificial.

1.1. Definição do Problema

O problema central tratado neste documento gira em torno da capacidade das

Inteligências Artificiais (IA), representadas pelas ferramentas ChatGPT e Bard, em gerar

código-fonte em Java, que seja tão convincente e próximo da qualidade humana que possa

confundir os avaliadores humanos.

Essa problemática é de relevância significativa no contexto atual, pois a automação da

criação de código tem o potencial de impactar profundamente a indústria de TI, e a habilidade

de distinguir entre código gerado por IA e código humano é fundamental para garantir a

qualidade e segurança das aplicações de software. Portanto, este trabalho busca abordar essas

questões, contribuindo para o entendimento desse desafio emergente na área de Tecnologia da

Informação e Inteligência Artificial.

1.2. Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é investigar e analisar as métricas, critérios heurísticos

e técnicas de avaliação de código-fonte em Java gerado por Inteligências Artificiais,

especificamente ChatGPT e Bard, para determinar em que medida esses códigos podem ser

confundidos com criações humanas. O trabalho estará concluído quando houver uma

compreensão de quais métricas a IA produziu em códigos Java que se assemelharam tanto à

qualidade e estilo de código humano que se tornem indistinguíveis para avaliadores humanos.

Isso incluirá a identificação das métricas mais relevantes para essa avaliação, bem como a

adaptação do teste de Turing como uma ferramenta eficaz para essa análise.

1.3. Objetivos Específicos

A partir do objetivo geral descrito, este trabalho possui os seguintes objetivos

específicos:
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● Analisar as características estruturais: identificar e analisar as características

estruturais dos códigos-fonte em Java gerados pelas Inteligências Artificiais,

comparando-as com os códigos escritos por humanos, utilizando métricas

específicas.

● Analisar e avaliar o código: realizar uma avaliação detalhada da dos códigos

Java produzidos pelas IA, examinando como a compreensão do significado do

código se compara aos padrões humanos e identificar diferenças e semelhanças

em relação aos códigos escritos por humanos.

● Adaptar o teste de Turing: Adaptar o teste de Turing para a avaliação de

códigos-fonte em Java, de modo a criar um método eficaz para determinar se o

código foi gerado por uma IA ou por um programador humano.

● Realizar experimentos práticos: implementar experimentos práticos nos quais

alunos do CI-UFPB avaliam códigos gerados por IA e códigos humanos,

utilizando os critérios heurísticos abordados e o teste de Turing adaptado.

● Analisar os resultados: analisar os resultados dos experimentos, examinando se

os avaliadores foram capazes de distinguir de forma precisa entre os códigos

gerados por IA e códigos humanos, e identificar quais métricas e critérios

heurísticos foram mais eficazes na identificação da origem do código.

● Formular recomendações práticas para a indústria de TI: a partir da análise dos

resultados, desenvolver diretrizes específicas que possam ser aplicadas na

prática de programação assistida por IA. Estas recomendações visam otimizar

a eficiência e a qualidade na geração de código por IA. Além disso, identificar

e discutir os impactos dessas práticas na indústria e na comunidade acadêmica.
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1.4. Estrutura do Trabalho

Este trabalho é formado por cinco capítulos. O primeiro capítulo traz a introdução à

área estudada, juntamente com o problema analisado durante a pesquisa e seus objetivos. O

segundo capítulo é formado pelos Conceitos Gerais e Revisão da Literatura. O terceiro

capítulo é composto pela Metodologia. O quarto capítulo é composto pela Apresentação e

Análise dos Resultados. O quinto e último capítulo é composto pela conclusão e trabalhos

futuros.
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2. CONCEITOS GERAIS E REVISÃO DA LITERATURA

Este capítulo busca oferecer uma revisão aprofundada dos conceitos fundamentais e

do estado da arte existente no campo de estudo, abordando as métricas, critérios heurísticos e

teorias relevantes para identificar a origem de códigos gerados por IA. A literatura existente

aborda diversos tópicos, desde critérios heurísticos específicos até adaptações do teste de

Turing para avaliar a capacidade das IA em produzir código indistinguível da criação humana.

O notável progresso na IA nas últimas décadas remodelou profundamente vários

aspectos da vida moderna, impactando vários campos, desde a saúde até o entretenimento

[11,12]. Na vanguarda desta revolução estão os LLMs (Large Language Models - Modelos de

Linguagem de Grande Escala), um subconjunto de IA que transformou fundamentalmente a

geração de linguagem. A evolução dos LLMs remonta ao desenvolvimento de algoritmos de

ML (Machine Learning - Aprendizado de Máquina) que poderiam ser treinados para prever

pontos de dados futuros com base nos padrões identificados nos dados originais.

No entanto, a mudança transformadora no campo veio com o DL (Deep Learning -

Aprendizado Profundo), uma classe de modelos de ML projetados para aprender de forma

automática e adaptativa estruturas complexas a partir de dados de alta dimensão. Esses

avanços culminaram na criação de LLMs sofisticados como o GPT [13], capazes de gerar

texto semelhante ao humano que é quase indistinguível do trabalho de um autor humano. Os

LLMs aproveitam DL, feedback humano e vastos conjuntos de dados para compreender e

gerar texto semelhante ao humano. Esses modelos, treinados em diversas entradas de texto,

podem prever palavras subsequentes em uma sequência, gerando assim sentenças coerentes e

contextualmente relevantes. O GPT-3, com seus 175 bilhões de parâmetros, pode realizar uma

variedade de tarefas linguísticas, como tradução, resposta a perguntas e geração de texto, sem

treinamento específico orientado a tarefas [14].

No entanto, o que diferencia os LLMs é a sua capacidade de gerar conteúdo criativo,

como histórias ou ensaios, o que é uma tarefa complexa que requer uma compreensão

diferenciada da linguagem, além de poder gerar códigos-fonte. Sua capacidade de

compreender o estilo, o tom e as sutilezas contextuais da linguagem os torna ferramentas

poderosas para inúmeras aplicações, desde a criação de conteúdo até o atendimento

automatizado ao cliente [15]. Apesar de suas habilidades impressionantes, os LLMs

apresentam limitações. Ocasionalmente, eles podem gerar conteúdo sem sentido ou impróprio
20



e são altamente sensíveis às frases de entrada [16–18]. Estas limitações abrem áreas de

investigação para melhorar ainda mais as capacidades e a segurança dos LLMs [19],

impulsionando a procura de modelos de IA mais sofisticados.

Apesar desses avanços significativos, a diferenciação entre texto gerado por humanos

e texto gerado por IA apresenta um conjunto único de desafios. A sofisticação dos LLMs

atuais significa que eles podem imitar nuances estilísticas humanas, tornando seus resultados

mais difíceis de distinguir [20]. Considerações éticas também surgem, à medida que o uso

indevido desses modelos de IA para gerar conteúdo enganoso, ou prejudicial, se torna uma

preocupação crescente [21]. Além disso, as implicações destes desafios no mundo real são

significativas, com potenciais ramificações em campos como o jornalismo, a criação de

conteúdos online e a integridade acadêmica.

Em meio às crescentes preocupações com a integridade acadêmica, a sofisticação e a

acessibilidade dos geradores de texto baseados em LLM exigem a capacidade de distinguir

entre texto gerado por humanos e texto gerado por IA, já que o potencial uso indevido dessas

tecnologias ameaça minar os princípios fundamentais de originalidade e esforço individual do

sistema educacional. O advento dos LLMs apresenta desafios substanciais para manter a

integridade acadêmica. Primeiro, sua capacidade de gerar textos contextualmente relevantes e

de alta qualidade possibilita que os alunos usem essa tecnologia para concluir tarefas ou

trabalhos, em vez de escrever conteúdo original [22]. Isto poderia levar a um aumento

preocupante do plágio e da desonestidade intelectual, ao submeter trabalhos que não são

produto da compreensão ou do esforço do indivíduo. Além disso, a base de conhecimento

ampla e diferenciada que estes LLMs possuem pode potencialmente superar as capacidades

humanas em várias tarefas acadêmicas. Por exemplo, um aluno poderia aproveitar um gerador

de texto de IA para escrever um código fonte sobre um tópico que mal entende, ignorando

totalmente o processo de aprendizagem. Isto perturba fundamentalmente o objetivo da

educação, que é desenvolver o conhecimento, a compreensão e as capacidades de pensamento

crítico de uma pessoa.

Finalmente, a sofisticação destes modelos também poderia comprometer os métodos

de detecção que as instituições de ensino empregam para identificar má conduta acadêmica.

As ferramentas tradicionais de detecção de plágio podem não identificar o texto gerado por IA

como plagiado [23], uma vez que gera conteúdo exclusivo baseado em padrões escritos por

humanos. Assim, embora os LLMs ofereçam possibilidades interessantes para muitas

aplicações, eles também ameaçam a integridade acadêmica [24,25]. Os educadores, as

instituições e os criadores de IA devem compreender e enfrentar estes desafios,
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desenvolvendo novas estratégias e ferramentas para preservar os princípios de honestidade e

originalidade no mundo acadêmico

2.1. Linguagem de programação Java

Uma linguagem de programação é um conjunto de instruções e regras que permite aos

programadores comunicar-se com computadores para criar programas de software [26].

Linguagens de programação são usadas para desenvolver aplicativos e sistemas, oferecendo

uma estrutura para dar comandos e construir a lógica necessária para que computadores

executem tarefas específicas [26], as linguagens de programação consiste em palavras-chave,

sintaxe e estruturas lógicas que facilitam a criação de algoritmos e o controle do fluxo de

execução de um programa [27].

Essas podem ser classificadas de várias formas, como de baixo ou alto nível [26],

dependendo do quanto se aproximam da linguagem humana em comparação ao código de

máquina. As linguagens de baixo nível, como Assembly, oferecem comandos que operam

quase diretamente no hardware, enquanto as de alto nível, como Python, Java e C++, são mais

próximas da linguagem humana e são independentes da arquitetura da máquina [27].

Linguagens de o também podem ser classificadas como interpretadas e compiladas

[26]. Linguagens compiladas, como C e C++, são convertidas em código de máquina antes da

execução, enquanto linguagens interpretadas, como Python e JavaScript, são traduzidas em

tempo real [26]. Isso influencia a eficiência e portabilidade dos programas, uma consideração

importante para desenvolvedores que escolhem a linguagem adequada para seu projeto [27].

Java é uma linguagem de programação orientada a objetos, criada pela Sun

Microsystems em 1995 e adquirida pela Oracle em 2010 [30]. Ela é conhecida por ser robusta,

segura e independente de plataforma, características que a tornaram uma das linguagens mais

populares no desenvolvimento de aplicativos empresariais, aplicativos Android e sistemas

distribuídos [28]. A promessa de "escrever uma vez, rodar em qualquer lugar" é uma das

maiores vantagens do Java, pois permite que o mesmo código seja executado em diferentes

sistemas operacionais por meio da Java Virtual Machine (JVM) para ser de fácil leitura e

manutenção, promovendo práticas de codificação padronizadas e bem documentadas [28]. Em

Java, desenvolvedores humanos tendem a seguir convenções de nomenclatura, como a

capitalização de nomes de classes e o uso de camelCase para métodos e variáveis, além de
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priorizar a modularidade e o encapsulamento para manter o código claro e organizado [29].

Além disso, o uso de comentários é incentivado para explicar blocos complexos,

especialmente quando a lógica não é intuitiva, o que auxilia na colaboração entre equipes e

facilita a manutenção do software [28].

Essas práticas ritos manualmente, ajudam a criar um padrão de legibilidade e

organização que muitas vezes diferencia o código humano do gerado por IA, pois o

desenvolvimento humano tende a focar na clareza e na estruturação pensada para outros

programadores [28]. Esses aspectos facilitam o entendimento do código e tornam a

manutenção mais prática, além de reforçar o controle de qualidade ao longo do ciclo de vida

do software.

Em Java, espera-se que um código desenvolvido por um programador humano tenha

características como legibilidade, clareza, modularidade e uso consistente de convenções [29].

Em termos de legibilidade, variáveis e métodos devem ter nomes descritivos e intuitivos,

facilitando o entendimento do propósito de cada parte do código sem a necessidade de

extensos comentários explicativos [29]. A clareza do código Java também é reforçada pela

organização lógica, na qual métodos e classes são estruturados de forma modular [30], ou

seja, com cada componente cumprindo uma função específica e clara dentro do programa

fator importante é o uso de convenções de nomenclatura e de formatação, como a

capitalização de nomes de classes e o uso de camelCase para variáveis e métodos [29]. Isso

facilita a colaboração entre programadores e a manutenção do código a longo prazo. Além

disso, um código humano geralmente demonstra uma estrutura otimizada e cuidadosa no

tratamento de exceções, bem como o uso apropriado de estruturas de dados para atender ao

desempenho e à funcionalidade desejada [29].

Com código gerado por IA pode exibir um uso mais genérico de nomes de variáveis e

métodos, além de uma menor flexibilidade em ajustar a estrutura do programa para requisitos

específicos [29]. A presença de práticas de programação comuns, como o uso de interfaces e

herança adequada [29], também é outro sinal que sugere que o código foi elaborado por um

humano experiente em Java.
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2.2. Inteligências Artificiais Usadas

2.2.1. ChatGPT

O ChatGPT, assim como outros modelos da OpenAI, é baseado em uma arquitetura de

deep learning conhecida como Transformer [31]. A arquitetura Transformer, revolucionou o

processamento de linguagem natural (Natural Language Processing - NLP) ao permitir que

redes neurais processem dados em paralelo, utilizando mecanismos de "atenção" para

priorizar informações contextuais [31]. Esses mecanismos de atenção, em particular a

"self-attention," ajudam o modelo a entender a relevância de cada palavra em uma sequência,

o que é fundamental para gerar respostas coesas e contextualizadas.

A arquitetura do ChatGPT se baseia em camadas empilhadas de "attention heads" que

ajudam a capturar relações complexas entre palavras e conceitos [31]. Cada camada do

Transformer possui dois componentes principais: o bloco de atenção e o feed-forward neural

network [31]. Esses blocos de atenção examinam todas as partes do input de uma vez,

ajustando-se com base nas relações de dependência que o modelo aprende entre as palavras

[31]. Esse processo se repetido em múltiplas camadas aumenta a capacidade do modelo de

compreender contextos mais complexos [31].

A OpenAI treinou o ChatGPT em uma grande quantidade de texto extraído da

internet, incluindo websites, livros e artigos [32]. Esse treinamento é conhecido como

"aprendizagem não supervisionada", onde o modelo aprende as estruturas linguísticas e

padrões sem que as respostas corretas sejam fornecidas de antemão. Após essa etapa, é

realizada a chamada "fine-tuning supervisionada", onde exemplos específicos e feedback

humano ajudam o modelo a refinar suas respostas, tornando-as mais úteis e menos propensas

a erros.

Durante o treinamento, o ChatGPT passa por uma etapa chamada de "ajuste de

alinhamento", onde os desenvolvedores utilizam técnicas como a "aprendizagem por reforço

com feedback humano" (RLHF) [31]. Essa técnica envolve a coleta de feedback humano

sobre as respostas do modelo para ajustar seu comportamento, visando produzir respostas

mais seguras e relevantes para o usuário. O RLHF permite que o modelo aprenda a evitar

respostas potencialmente prejudiciais ou irrelevantes [31].

Por fim, a implementação técnica do ChatGPT se baseia em infraestruturas de alto

desempenho, com o modelo executado em GPUs (unidades de processamento gráfico)

otimizadas para cargas de trabalho de deep learning [31]. Essas GPUs processam grandes

volumes de dados, garantindo a velocidade e a precisão nas respostas que você vê no chat. A
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quantidade de camadas e parâmetros que o modelo possui influencia diretamente sua

capacidade de lidar com tarefas complexas de linguagem.

2.2.2. Bard

O Bard ou Gemini do Google é um modelo de IA multimodal altamente avançado

desenvolvido pela DeepMind, projetado para lidar com uma ampla gama de tipos de dados e

tarefas simultaneamente [34]. Ao contrário dos modelos tradicionais que se concentram

apenas em texto, o Bard integra recursos para entender e gerar conteúdo de texto, imagens,

áudio e vídeo [33]. Isso o torna uma ferramenta mais versátil em comparação com modelos

como o GPT-4, que se concentra principalmente no processamento de texto. A arquitetura por

trás do Bard aproveita um modelo transformador, semelhante aos usados ​​em outros grandes

modelos de IA, mas sua verdadeira inovação está em seu treinamento simultâneo em vários

formatos de mídia, permitindo que ele entenda o contexto de uma forma mais sutil [34].

Um dos recursos de destaque do Bard é sua capacidade de processar e integrar dados

de vários tipos de entradas, como combinar texto e imagens ou interpretar gráficos e suas

legendas em uníssono [34]. Essa abordagem multimodal aprimora seus recursos de raciocínio,

permitindo que ele estabeleça conexões entre diferentes tipos de conteúdo. O Bard também

ostenta uma impressionante janela de contexto longa, particularmente em sua versão 1.5 Pro,

que permite processar até dois milhões de tokens em um único prompt — ideal para lidar com

documentos grandes e complexos.

A família Bard é estruturada em torno de uma rede de modelos que colaboram,

tornando-a altamente flexível para diversas aplicações em vários campos, incluindo escrita

criativa, resolução de problemas e tomada de decisões [33]. Ela está disponível em várias

versões, incluindo uma versão gratuita que é um modelo premium chamado Bard Ultra,

oferecendo recursos mais avançados para uso profissional [33]. O Bard é integrado a vários

serviços do Google, como Gmail e Docs, e também pode ser acessado por meio de aplicativos

móveis, aumentando sua utilidade em diferentes plataformas [34].

2.3. Critérios Heurísticos na Identificação de Códigos Fonte

Os critérios heurísticos desempenham um papel crucial na diferenciação entre códigos

gerados por IA e códigos humanos[35]. Elementos como formatação [2], número de linhas

[35], comentários [2], átomos de confusão [4] e nome de identificadores [5] têm sido

extensivamente explorados.
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A formatação de código-fonte refere-se à maneira como o código é organizado,

estruturado e apresentado, garantindo que seja legível, consistente e fácil de entender por

humanos [2]. Embora a formatação não altere a execução ou a lógica do código, ela facilita o

trabalho dos programadores [2].

O número de linhas em um código-fonte refere-se à quantidade de linhas escritas por

um programador para implementar a lógica de um programa [35]. Essa contagem inclui linhas

que contêm código executável, bem como espaços em branco e estruturas organizacionais,

como quebras de linha para legibilidade [35]. O número de linhas de código LOC (Lines of

Code) é frequentemente utilizado como uma métrica para avaliar o tamanho de um programa,

a complexidade de um projeto, e a produtividade do desenvolvimento [35].

Comentários em código-fonte são anotações feitas pelos programadores dentro do

código para explicar, ou descrever partes específicas da lógica, sem afetar a execução do

programa [2]. Eles são ignorados pelo compilador, ou interpretador, durante a execução do

código [39], sendo destinados exclusivamente à leitura por humanos. Os comentários podem

ser de linha única, ou múltiplas linhas, dependendo da linguagem e da extensão da explicação

[2].

Ao escrever código, os desenvolvedores comunicam sua intenção a outros

desenvolvedores. Interpretar corretamente sua intenção é crucial para os processos de

manutenção e evolução do software [4]. Essa interpretação ocorre por meio de um processo

de compreensão de código, no qual um desenvolvedor lê o código-fonte, geralmente escrito

por outro desenvolvedor, e entende seu comportamento. No entanto, a interpretação do

desenvolvedor de um pedaço de código pode frequentemente se diferenciar daquela de quem

escreveu o código, devido a pequenos padrões que podem causar mal-entendidos. Esses

pequenos padrões, que podem ofuscar o código e confundir os desenvolvedores, fazendo com

que eles julguem mal o comportamento do código são chamados de átomos de confusão

[37,38,46].

Nome de identificadores ou Identificadores em um código-fonte são nomes dados a

elementos de um programa, como variáveis, funções, classes, métodos e constantes [5]. Esses

identificadores são utilizados para referenciar e acessar esses elementos ao longo do código.

Eles são essenciais para a compreensão e manipulação do código por humanos e máquinas

[36]. Cada linguagem de programação tem regras específicas para a nomeação de

identificadores, como restrições de caracteres permitidos e a não utilização de palavras-chave

26



reservadas. Estas métricas são empregadas em diversas situações para compreender a origem

dos códigos gerados, buscando estabelecer critérios que diferenciem as produções das IA das

criações humanas.

2.4. O Teste de Turing Adaptado na Avaliação de Código Fonte

O Teste de Turing foi proposto em 1950 pelo matemático e cientista da computação

britânico Alan Turing. O teste é um experimento mental que busca responder à pergunta "As

máquinas podem pensar?" e é amplamente considerado um marco na história da inteligência

artificial [1]. O objetivo do teste é verificar se uma máquina pode exibir um comportamento

inteligente indistinguível de um ser humano [1].

O Teste de Turing é uma avaliação em que uma máquina tenta imitar o

comportamento humano durante uma conversa. Ele envolve três participantes:

1. Um humano (o "interrogador" ou avaliador).

2. Outro humano.

3. Uma máquina (geralmente, um programa de computador ou sistema de IA).

Todos se comunicam por meio de uma interface, que não revela a identidade física dos

participantes, geralmente por texto, para que o interrogador não saiba quem é a máquina e

quem é o humano. O interrogador faz perguntas a ambos os participantes, e a tarefa é

determinar qual dos dois é a máquina e qual é o humano, apenas com base nas respostas.

Se a máquina conseguir responder de tal forma que o interrogador não possa

distingui-la do humano, ela passa no Teste de Turing, sendo considerada "inteligente", de

acordo com o critério proposto por Turing. Abaixo pode-se ver um exemplo na Figura 1 de

como funciona o fluxo do teste de turing

27



Figura 1: Exemplo de fluxo do Teste de Turing

Estrutura do Teste:

● Interrogador (humano): Faz perguntas para a máquina e para o outro humano,

com o objetivo de identificar qual é qual.

● Máquina (inteligência artificial): Tenta responder, de forma que o interrogador

não consiga identificá-la como máquina.

● Humano: Responde às perguntas com o objetivo de se comportar normalmente,

mas sem revelar sua identidade claramente ao interrogador.

O teste é considerado bem-sucedido se, ao final da interação, o interrogador não

conseguir discernir corretamente a identidade da máquina e do humano, com uma precisão

maior do que o acaso (50%).

O Teste de Turing não exige que a máquina seja consciente, ou entenda as perguntas

que recebe. Ele foca unicamente na capacidade da máquina de simular respostas humanas

convincentes, dentro de um determinado período de tempo. Ou seja, o teste não avalia

28



diretamente a compreensão da máquina sobre o que está sendo dito, mas sim a sua habilidade

de se passar por um humano em uma conversa natural.

Esse teste foi adaptado para avaliar a capacidade das IA em produzir códigos-fonte

que se assemelham a criações humanas. Esta adaptação do teste de Turing torna-se uma

ferramenta fundamental para avaliar a capacidade das IA em produzir códigos que possam

confundir os avaliadores humanos [1].
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3. METODOLOGIA

Considerando a natureza do estudo que investiga a distinção entre códigos gerados por

IA e códigos escritos por humanos, uma abordagem quantitativa se mostra apropriada para

alcançar os objetivos propostos, para isso foi desenvolvido um questionário, cujas perguntas

se encontram no Google Forms [40] para facilitar a distribuição para os alunos do CI.

Figura 2: Critérios Heurísticos

A coleta de dados consiste na obtenção de conjuntos de códigos-fonte em Java. Os

conjuntos de dados serão compostos por 3 códigos, 2 gerados por IA [7][8] e 1 código escrito

por humano [6], que podem ser encontrados no Apêndice do texto e foram gerados através de

um comando ou prompt simples que diz: “gere um analisador léxico na linguagem Java” tanto

no ChatGPT quanto no Bard. Como dito os códigos tratam-se de ser um compilador para

fazer a análise léxica, que nada mais é o processo de converter uma sequência de caracteres

em uma sequência de tokens. Esses códigos foram desenvolvidos para refletir as

características estruturais de códigos escritos por humanos e por IA. O código 1 [6], código 2

[7] e código 3 [8].

Foram estabelecidas métricas específicas e critérios heurísticos para avaliação dos

conjuntos de códigos. Isso inclui os elementos formatação [2], número de linhas [35],

comentários [2], átomos de confusão [4] e nome de identificadores [5]. As métricas numéricas

e critérios definidos serão aplicados a cada conjunto de códigos, para quantificar suas

características.

O teste de Turing foi adaptado para a avaliação dos códigos. Foram preparados 3

conjuntos de códigos [6][7][8], de tal maneira que os avaliadores (alunos do CI-UFPB, com

mais de 3 anos de experiência na área como pode ser visto na tabela 1) não tinham

conhecimento prévio sobre a origem de cada código e foram orientados a realizar suas
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análises baseando-se unicamente nas características do código, na Figura 3 pode-se ver um

exemplo das perguntas feitas para os avaliadores.

Participantes Gênero Idade Período Quantidade
disciplinas de
programação

Experiência com
programação
(em anos)

Quais
linguagens
domina

Possui
experiência
em java?

Participante 1 Masculino 23 anos P7 22 disciplinas 6 anos C, Python,
Java,
Javascript

Sim

Participante 2 Masculino 22 anos P8 18 disciplinas 5 anos Python Sim

Participante 3 Masculino 20 anos P5 16 disciplina 3 anos Java,
Python

Sim

Participante 4 Masculino 20 anos P4 14 disciplinas 3 anos Java,
Javascript

Sim

Participante 5 Feminino 23 anos P7 18 disciplinas 5 anos C, Python Sim

Participante 6 Masculino 25 anos P8 22 disciplinas 6 anos Java,
python, Go

Sim

Participante 7 Masculino 23 anos P7 17 disciplinas 5 anos C, C++ Sim

Participante 8 Masculino 21 anos P7 19 disciplinas 5 anos Python,
Java

Sim

Participante 9 Masculino 23 anos P7 20 disciplinas 5 anos C++, Html Sim

Participante 10 Masculino 22 anos P7 20 disciplinas 5 anos Html, Java Sim

Tabela 1: Perfil demográfico participantes

Figura 3: Exemplo de pergunta feita para análise do código

De maneira a analisar e entender quais aspectos foram utilizados para chegar a

conclusão de qual a origem do código inicialmente, foram feitas três perguntas levando em

consideração os critérios heurísticos usados, uma para cada um dos códigos. Após isso foi

feita uma pergunta para entender se eles chegaram a utilizar mais algum outro critério que não

os citados anteriormente, se foi utilizado alguma outra coisa como: ferramenta externa, sites

ou até mesmo outra IA, qual a origem do código 1, código 2 e código 3, além de perguntar se
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os critérios ajudaram ou não na conclusão se os códigos foram gerados por IA e dizer o

motivo deles terem ajudado ou não nessa decisão.

Figura 4: Pergunta feita para análise do código 1

Figura 5: Pergunta feita para análise do código 2

Figura 6: Pergunta feita para análise do código 3

Figura 7: Pergunta feita para análise de alguma métrica diferente da apresentada

Figura 8: Pergunta feita para análise de algum outro método utilizado
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Figura 9: Perguntas feitas para análise da origem de cada código

Figura 10: Pergunta feita para entender se as métricas ajudaram a descobrir a origem do código

Figura 11: Pergunta feita para entender como as métrica ajudaram no processo
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Os resultados obtidos do teste de Turing adaptado foram submetidos a análises

estatísticas. Após isso, foi analisada a porcentagem de acerto referente a cada código , e, para

cada resposta certa, foram analisadas quais métricas o avaliador usou, assim comparando-as,

para saber se existiu alguma correlação entre cada acerto.
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4. APRESENTAÇÃO E ANÁLISE DOS RESULTADOS

Esta capítulo aborda os resultados obtidos da pesquisa, mostrando como as IA, como

ChatGPT e Bard, foram capazes de simular códigos-fonte [7][8] para confundir os

avaliadores, levando-os a acreditar que foram gerados por seres humanos.

4.1. Análise das perguntas levando em consideração os critérios heurísticos

Para entendermos o que cada pessoa fez para chegar a conclusão de se um código foi

gerado ou não por IA, é interessante analisar separadamente cada pergunta. As respostas para

cada uma das perguntas se encontram no Apêndice, além dos 3 códigos citados no texto.

4.1.1. Análise das respostas referentes à Pergunta 1

Analisando as respostas fornecidas, pode-se observar um padrão de críticas

relacionadas à legibilidade e clareza do código [6]. O formato, embora variável, dependendo

das percepções individuais, foi frequentemente relatado como problemático, com destaque

para a falta de comentários, dificultando a compreensão para quem não está familiarizado

com o código [6]. A questão dos identificadores, desde os longos aos curtos, também foi uma

preocupação recorrente. Em termos de número de linhas, muitos consideram o código longo,

o que segundo Martin [39], pode ser prejudicial à legibilidade e manutenção, embora o

comprimento do código nem sempre seja visto diretamente como um problema, dependendo

do contexto.

No entanto, houve divergências entre as respostas. Alguns acharam o código bem

formatado, enquanto outros notaram blocos aninhados que dificultavam a leitura. Além disso,

embora algumas respostas indicassem que o número de linhas não era necessariamente um

problema, outras destacaram que o código poderia ter sido mais simples. As opiniões sobre os

identificadores também variam: alguns acreditam que estão conforme as melhores práticas,

enquanto outros citaram palavreado excessivo ou abreviaturas.

Concluindo, as principais críticas podem ser resumidas na necessidade de maior

clareza e otimização do código, o que vai ao encontro de McConnell [41], que defende que o

código deve ser escrito para facilitar a legibilidade e a manutenção, e não apenas para ser
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executado... A falta de comentários e muitos blocos aninhados dificultam a compreensão,

principalmente para leitores que não estão familiarizados com a linguagem, ou com o projeto

específico. Melhorar esses aspectos poderia tornar o código mais acessível e eficiente.

4.1.2. Análise das respostas referentes à Pergunta 2

Na análise das respostas fornecidas no Código 2 [7], observa-se um padrão geral de

melhoria em relação ao código anterior [6]. O formato tem sido frequentemente elogiado por

ser mais organizado e legível, com nomes de identificação mais apropriados e funções mais

claras. O número de linhas foi reduzido, o que, segundo Martin [39], auxilia na manutenção e

clareza do código. Porém, a ausência ou escassez de comentários representou mais uma vez

um ponto crítico, dificultando o entendimento para quem não conhecia previamente o código,

conforme as boas práticas sugeridas por McConnell [41]. As principais divergências entre os

testadores dizem respeito à percepção da complexidade do código. Enquanto alguns disseram

que o código era mais compacto e simplificado, outros disseram que o aumento da

complexidade introduziu mais confusão, o que poderia dificultar a compreensão,

especialmente para quem não está familiarizado com Java. Além disso, houve divergências

quanto à origem do código, com alguns sugerindo que ele foi gerado por IA, devido à falta de

preenchimento em uma das estruturas de controle.

Concluindo, o Código 2 [7] apresenta uma melhoria em termos de clareza e

legibilidade em relação ao Código 1 [6], com nomes de identificação mais apropriados e

melhor formatação. Porém, segundo McConnell [41], a falta de comentários continua sendo

uma falha grave, o que reforça a necessidade de documentar adequadamente o código para

facilitar o entendimento e a manutenção. O aumento da complexidade também precisa ser

gerenciado com cuidado para evitar átomos confusos, que podem prejudicar a legibilidade,

algo que Martin [39] critica quando se trata de código sustentável e compreensível. No

entanto, houve divergências entre as respostas. Alguns acharam o código bem formatado,

enquanto outros notaram blocos aninhados que dificultavam a leitura. Além disso, embora

algumas respostas indicaram que o número de linhas não era necessariamente um problema,

outras destacaram que o código poderia ter sido mais simples. As opiniões sobre os

identificadores também variam: alguns acreditam que cumprem as melhores práticas,

enquanto outros citaram palavreado excessivo ou abreviaturas.
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Concluindo, as principais críticas podem ser resumidas na necessidade de maior

clareza e otimização do código, o que vai ao encontro de McConnell [41], que defende que o

código deve ser escrito para facilitar a legibilidade e a manutenção, e não apenas para ser

executado... A falta de comentários e muitos blocos aninhados dificultam a compreensão,

principalmente para leitores que não estão familiarizados com a linguagem, ou com o projeto

específico. Melhorar esses aspectos poderia tornar o código mais acessível e eficiente.

4.1.3. Análise das respostas referentes à Pergunta 3

Na análise das respostas para o Código 3 [8], os avaliadores identificaram que o

código apresenta uma melhora em relação aos anteriores, especialmente na clareza e

legibilidade, devido ao uso de um switch em vez das funções “ifs” repetidas, o que está em

linha com as boas práticas sugeridas por Martin [39] para melhorar a legibilidade e a

manutenção do código. A formatação também foi amplamente elogiada, com a indentação

sendo considerada adequada e os nomes dos identificadores claros. No entanto, a ausência de

comentários continua a ser uma crítica constante, o que, segundo McConnell [41],

compromete o entendimento, especialmente para programadores que não estão familiarizados

com o código.

Houve algumas divergências entre os avaliadores. Enquanto alguns consideraram o

código mais compacto e bem estruturado, outros ainda observaram a presença de átomos de

confusão, especialmente devido à complexidade da lógica apresentada, que exigiria tempo

para ser completamente compreendida. Além disso, surgiram dúvidas quanto à autoria do

código, com alguns avaliadores acreditando que poderia ter sido gerado por uma IA, uma

crítica que também foi levantada em relação aos códigos anteriores.

Em conclusão, o Código 3 [8] representa um equilíbrio entre os Códigos 1 e 2 [6][7],

com melhorias na legibilidade e estruturação, como a substituição das funções “ifs” por uma

função “switch” e a quebra de expressões booleanas longas. No entanto, a ausência de

comentários continua a ser uma limitação significativa, reforçando a importância de seguir as

boas práticas de documentação para facilitar a manutenção, como destacado por McConnell

[41]. O uso de nomes claros para identificadores e a compactação do código também ajudam

a torná-lo mais compreensível, embora ainda haja espaço para melhorar a clareza geral,

principalmente com a inclusão de comentários.
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4.2. Análise das perguntas buscando entender quais outros critérios ou

ferramentas foram utilizadas

Ao correlacionar as respostas anteriores com as informações fornecidas com as

respostas da Figura 7 e Figura 8, observa-se que a maioria dos participantes utilizou apenas

sua experiência pessoal ou conhecimento de programação como critério principal para a

avaliação dos códigos, sem o uso de métricas ou ferramentas específicas. Isso é consistente

com os padrões de avaliação subjetiva encontrados nas respostas anteriores, em que as

percepções individuais sobre legibilidade, formatação e clareza dos identificadores foram

fortemente influenciadas por experiência e familiaridade com a linguagem Java.

No entanto, alguns participantes indicaram outros fatores ao avaliar a possibilidade de

o código ter sido gerado por uma IA. O Participante 1, por exemplo, mencionou a maneira

como os identificadores foram nomeados e a indentação como possíveis pistas, enquanto o

Participante 4 citou a qualidade mediana que costuma associar aos códigos gerados por IA. O

Participante 5 fez uma análise interessante, sugerindo que a redundância excessiva no

primeiro código é um indício de que pode ter sido gerado por IA, especialmente se o prompt

de entrada não foi bem estruturado, o que está em linha com estudos sobre IA generativa, que

indicam que prompts mal formulados podem resultar em saídas subótimas [42]. Já o

Participante 10 mencionou a presença de bibliotecas não nativas como um indicador,

sugerindo que o comportamento de importação pode fornecer pistas sobre a origem do

código.

A ausência de métricas quantitativas mais precisas, como a análise de complexidade

ciclomática, ou ferramentas de detecção de padrões de IA, indica que os avaliadores

confiaram em critérios subjetivos e qualitativos. De fato, estudos como o de Nagappan et al.

[44] sugerem que métricas objetivas, como a complexidade do código, podem fornecer

percepções mais claros sobre a qualidade e autoria de um código, especialmente em

comparação com avaliações baseadas apenas na experiência.

As respostas refletem a importância da experiência e do conhecimento do avaliador

para identificar a autoria do código. No entanto, a ausência de ferramentas formais e métricas

quantitativas limita a precisão das análises. O uso de métricas objetivas, como a complexidade

ciclomática [43], ou ferramentas específicas de detecção de padrões de IA, como os detectores

de código gerados automaticamente, poderia complementar as percepções qualitativas e

38



fornecer uma base mais sólida para as conclusões. Além disso, a utilização de bibliotecas não

nativas, ou a ausência de certos padrões de comentários, como mencionado pelo Participante

10, pode ser um indicativo útil, mas ainda carece de maior fundamentação em estudos

empíricos, que abordem especificamente códigos gerados por IA, em comparação a humanos.

4.3. Análise da importância dos critérios abordados para descobrir a origem do

código

Os critérios mencionados pelos entrevistados, como formatação, número de linhas,

comentários, átomos de confusão e identificadores, mostraram-se úteis em diferentes níveis

para determinar a origem dos códigos. Vários entrevistados destacaram a importância da

clareza e padronização dos identificadores, algo frequentemente desconsiderado por IA's,

como mencionado por aqueles que já utilizaram ferramentas de IA para geração de código

(Resposta 1, Resposta 4, Resposta 9). Comentários e organização também foram vistos como

indicadores-chave, com alguns participantes notando que códigos gerados por IA geralmente

contêm comentários em excesso ou são bem comentados, enquanto humanos tendem a ter

inconsistências nesse aspecto (Resposta 5, Resposta 6, Resposta 10).

Embora os critérios tenham sido considerados úteis, alguns entrevistados ressaltaram a

necessidade de complementar esses critérios com a experiência pessoal. Por exemplo,

participantes com mais contato com códigos gerados por IA conseguiram perceber padrões

específicos, como redundância ou falta de otimização (Resposta 7), enquanto outros avaliaram

aspectos como a qualidade da organização (Resposta 8). Em geral, os critérios ajudaram a

identificar não apenas a possível autoria dos códigos, mas também pontos de melhoria,

destacando como programadores podem se beneficiar dessas diretrizes para escrever código

mais legível e eficiente (Resposta 3).

Por fim, a análise sugeriu que, embora os critérios abordados sejam úteis para

identificar aspectos problemáticos e padrões de autoria, é a experiência do avaliador que

refina essa percepção.
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4.4. Análise de resultado referentes ao código 1

A análise do Código 1, considerando as respostas dos 10 entrevistados, revela uma

compreensão significativa dos critérios que podem indicar a autoria de um código. Como

pode ser visto pela Figura 12, 80% dos participantes identificou corretamente as limitações e

características do código, destacando sua legibilidade deficiente, a falta de comentários e a

complexidade excessiva, que são frequentemente associadas a códigos de iniciantes. As

respostas apontaram que essas falhas podem ser indicativas de um código humano,

particularmente de um programador novato, em contraste com a expectativa de que códigos

gerados por IA possuam um padrão mais consistente e comentários que orientem a

compreensão.

Figura 12: Respostas referentes a origem do código 1

Entretanto, os entrevistados 5 e 8 chegaram à conclusão incorreta de que o código 1

foi gerado por uma IA, evidenciando que a percepção sobre a autoria de um código pode ser

influenciada por experiências pessoais e expectativas. Enquanto o Entrevistado 5 mencionou

que a redundância era um erro típico de IA, a resposta de ambos sugere que os critérios que

normalmente ajudam a discernir a origem do código podem ser mal interpretados em certos

contextos. Isso ressalta a importância de uma análise mais profunda e crítica, que não apenas

considere a aparência do código, mas também o contexto em que foi produzido.

Em conclusão, o código 1 exemplifica como a falta de experiência e conhecimento em

práticas de codificação pode levar a uma qualidade inferior, que pode ser confundida com

saídas de ferramentas de IA. A capacidade dos entrevistados de identificar os padrões
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relevantes e a importância da experiência prévia são cruciais para fazer avaliações mais

precisas sobre a autoria do código, sublinhando a complexidade do tema e a necessidade de

um olhar atento e fundamentado na análise de códigos.

4.5. Análise de resultado referentes ao Código 2

A análise do Código 2, à luz das respostas dos 10 entrevistados, revela a complexidade

envolvida na distinção entre códigos gerados por humanos e aqueles criados por ferramentas

de IA. Embora a maioria dos participantes tenha percebido características que frequentemente

indicam uma autoria humana, como a estrutura do código e a presença de alguns comentários,

como pode ser visto na Figura 13, 40% dos entrevistados (2, 3, 5 e 8) chegaram à conclusão

equivocada de que o código era humano. Essa confusão ressalta as sutilezas que podem existir

nas saídas de IA, que, apesar de serem tecnicamente competentes, podem apresentar uma

"qualidade mediana", que não se alinha perfeitamente com as expectativas tradicionais de

programação humana.

Figura 13: Respostas referentes a origem do código 2

Os entrevistados destacaram aspectos como a clareza dos identificadores e a

legibilidade, que, embora sejam importantes, não são sempre suficientes para identificar a

origem do código. Por exemplo, o Participante 5 mencionou que a "organização" e o "aspecto

orgânico" do código sugerem autoria humana, sem considerar que IA's também podem

produzir códigos com essa aparência, especialmente quando bem treinadas. A experiência de

quem analisa o código e a familiaridade com padrões de IA são, portanto, fundamentais para

uma avaliação mais acurada.
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Essa situação sublinha a necessidade de uma análise mais profunda e baseada em

critérios que vão além da aparência superficial. A capacidade de discernir a autoria de um

código exige uma compreensão mais abrangente das práticas de codificação, incluindo as

nuances da programação gerada por IA, que podem enganar até mesmo aqueles com alguma

experiência no campo. Em resumo, o Código 2 exemplifica a dificuldade de identificação de

autoria em um ambiente onde as ferramentas de IA estão se tornando cada vez mais

sofisticadas, destacando a importância de uma análise crítica e uma familiaridade contínua

com as tendências em programação e desenvolvimento de software.

4.6. Análise de resultado referentes ao código 3

A análise do Código 3 [8], considerando as respostas dos 10 entrevistados, revela as

dificuldades em identificar a origem de códigos gerados por IA, mesmo entre aqueles com

alguma experiência em programação. Apesar de 50% dos participantes (1, 3, 4, 5 e 10)

erroneamente concluírem que o código foi produzido por um humano, como pode ser visto na

Figura 14, o código em questão, na verdade, foi gerado por uma IA. Isso ilustra como a

sofisticação das ferramentas de IA pode levar a confusões, especialmente quando o código

gerado possui uma estrutura que pode parecer lógica e organizada.

Figura 14: Respostas referentes a origem do código 3

Os entrevistados destacaram características como a legibilidade e a clareza dos

identificadores, elementos que geralmente são esperados em códigos humanos. No entanto,

essa percepção pode não ser suficiente para discernir a autoria, uma vez que ferramentas de

IA estão cada vez mais capazes de produzir códigos que atendem a critérios de boa prática,
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como formatação adequada e uma organização lógica. Por exemplo, o Participante 4 apontou

melhorias no código, como a substituição de estruturas repetitivas por um switch, um sinal de

sofisticação que poderia ser facilmente confundido com uma autoria humana.

A situação sublinha a importância de um olhar crítico e aprofundado na análise de

códigos, enfatizando que características externas, como a estética e a legibilidade, podem não

ser indicativas da origem real do código. É fundamental que os avaliadores desenvolvam uma

compreensão mais ampla das capacidades das IA's na geração de código, pois isso pode

levá-los a conclusões mais precisas e fundamentadas. Em resumo, o Código 3 exemplifica

como a evolução das ferramentas de IA está desafiando as percepções tradicionais sobre a

autoria de código, destacando a necessidade de uma análise contínua e Crítica em um campo

em rápida evolução.

4.7. Importância dos critérios apresentados

Como pode ser visto na Figura 15, levando em consideração que 100% dos

participantes afirmaram que os critérios fornecidos ajudaram na avaliação dos códigos, é

possível afirmar que os critérios estabelecidos desempenham um papel fundamental na

identificação da origem do código, seja gerado por IA ou por um humano. Esses critérios

incluem aspectos como formatação, número de linhas, presença ou ausência de comentários,

átomos de confusão e a clareza dos identificadores. No entanto, o resultado da pesquisa, com

apenas 30% dos entrevistados acertando a origem dos códigos com exatidão, revela que,

embora os critérios ajudem, eles não são suficientes por si só para garantir precisão.

Figura 15: Gráfico importância dos critérios
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A análise desses dados sugere que, embora esses critérios forneçam uma boa base, há

nuances nos códigos gerados por IA, que podem passar despercebidas ou ser mal

interpretadas. Isso ocorreu especialmente nos casos em que a IA produziu um código bem

formatado e sem erros óbvios, confundindo os entrevistados e levando-os a acreditar que o

código era humano. Por outro lado, os códigos gerados por humanos, que podem conter erros

mais comuns ou inconsistências, também foram confundidos com produções de IA, o que

destaca a dificuldade de estabelecer uma fronteira clara entre código gerado por IA e humano

apenas com base em critérios superficiais.

A conclusão a que se chega é que, embora os critérios ajudem no processo de análise,

é necessária a inclusão de ferramentas mais robustas e métricas objetivas para complementar

essa avaliação. A subjetividade envolvida na interpretação de aspectos como a clareza dos

identificadores ou a lógica dos comentários pode induzir ao erro, e a padronização de práticas

de programação assistida por IA precisa incorporar métodos mais consistentes e mensuráveis.

Portanto, os resultados sugerem que as diretrizes desenvolvidas para a programação

assistida por IA devem não apenas reforçar a importância desses critérios, mas também

propor o uso de ferramentas automáticas de análise de código, que possam identificar padrões

específicos de IA ou humanos de forma mais precisa. Além disso, treinar programadores para

reconhecer características mais sutis na codificação de IA pode ajudar a aumentar a precisão

dessa distinção.
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Critério Síntese da Opinião dos
Participantes

Síntese formada sobre o grau de
utilidade para Identificar Código
Gerado por IA ou Humano

Formatação Os participantes notaram que
códigos gerados por IA geralmente
são bem formatados, mas podem ter
falhas em consistência e uso de
padrões como switch. A formatação
humana tende a variar mais,
dependendo da experiência do
programador.

Alta. IA costuma gerar códigos mais
padronizados e consistentes, enquanto
humanos podem introduzir variações
com base no estilo ou nível de
experiência.

Número de
linhas

O número de linhas foi mencionado
como um indicativo de eficiência,
com IA produzindo códigos mais
enxutos, enquanto programadores
humanos podem escrever de forma
mais redundante.

Moderada. A concisão do código
pode ser um indicativo, já que IA
tende a otimizar o número de linhas,
mas nem sempre é suficiente para
diferenciar claramente.

Comentários A falta ou presença de comentários
foi um ponto forte. A IA
frequentemente adiciona
comentários padronizados, enquanto
humanos podem ser inconsistentes
ou omitir completamente.

Alta. Códigos gerados por IA
geralmente incluem comentários
superficiais ou genéricos, enquanto os
humanos podem comentar de forma
mais personalizada ou não comentar
nada.

Átomos de
Confusão

Muitos participantes relataram não
encontrar átomos de confusão, ou
encontrá-los de forma esparsa. A IA,
em geral, minimiza erros lógicos ou
sintáticos, enquanto humanos podem
gerar mais confusão ao lidar com
códigos complexos.

Baixa. Embora a IA reduza a
presença de átomos de confusão, esse
critério não foi suficiente para
distinguir claramente entre código
humano ou de IA.

Nome de
Identificadores

IA tende a usar nomes descritivos e
claros, enquanto humanos podem
variar de acordo com sua própria
lógica ou estilo. Muitos participantes
observaram que os identificadores
da IA são mais consistentes e
organizados.

Moderada. Identificadores mais
consistentes e descritivos são comuns
em código gerado por IA, mas isso
também pode ser feito por
programadores experientes, tornando
o critério útil, mas não conclusivo.

Tabela 2:Síntese de opiniões

A partir do contexto organizacional e da pesquisa em TI, o conhecimento tácito é

reconhecido como o saber que se encontra embutido nas experiências pessoais,

comportamentos e percepções dos indivíduos [47]. Esse tipo de conhecimento é subjetivo,
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difícil de codificar e, muitas vezes, é comunicado apenas por meio da interação social [48].

No caso de profissionais de TI, o compartilhamento de conhecimento tácito depende de

motivações individuais e culturais que vão além de métodos objetivos de avaliação [49].

Já o conhecimento explícito pode ser formalizado e compartilhado de forma mais

objetiva e direta [47]. Nas avaliações como as do teste de Turing, a capacidade de explicitar

critérios de julgamento e evidências pode ser vista como uma expressão desse tipo de

conhecimento. Porém, nas observações do presente estudo, verificou-se que os avaliadores

não conseguiram estabelecer todos os critérios de forma clara e explícita, sugerindo a

presença de conhecimento tácito na própria avaliação.

A experiência pessoal foi citada como um critério por alguns participantes, mas seu

uso é problemático. Sendo a experiência uma forma de conhecimento tácito, ela não pode ser

completamente externalizada ou objetivamente comparada, o que a torna um critério abstrato.

Esse tipo de avaliação subjetiva carece de um referencial explicitamente compartilhado entre

avaliadores, o que dificulta a replicabilidade e a clareza dos critérios de avaliação. Na prática,

isso aponta para a influência do conhecimento tácito nas decisões e avaliações, como nos

testes de Turing, onde subjetividade e percepção individual afetam a consistência dos

julgamentos.

4.8. Análise geral

Como pode ser visto na Figura 16, dada a baixa taxa de acerto na identificação da origem dos

códigos, apenas 30% dos entrevistados acertaram com exatidão e o ideal seria que todos

tivesse acertado, fica nítida a necessidade urgente de desenvolver soluções que aprimorem a

compreensão e a análise dos códigos gerados por IA na o âmbito acadêmico dos cursos de TI.

As recomendações práticas a seguir visam otimizar a eficiência e a qualidade na geração de

código assistida por IA, além de abordar os impactos dessas práticas na indústria e na

comunidade acadêmica.
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Figura 16: Gráfico da quantidade de acertos

1. Capacitação Contínua: Investir em treinamentos regulares e workshops sobre

programação assistida por IA para desenvolvedores e equipes de TI. Isso deve incluir

não apenas o uso das ferramentas, mas também o entendimento das características dos

códigos gerados por IA, permitindo que os profissionais desenvolvam uma percepção

crítica sobre a autoria e a qualidade do código.

2. Criação de Diretrizes de Qualidade: Estabelecer um conjunto de diretrizes e

melhores práticas para a revisão de código gerado por IA. Isso deve incluir critérios

claros para avaliar a legibilidade, a clareza dos identificadores, a estrutura do código e

a presença de comentários que ajudem a entender a lógica do programa.

3. Ferramentas de Análise de Código: Desenvolver e implementar ferramentas de

análise que possam identificar automaticamente padrões que indiquem a autoria de IA,

como a utilização excessiva de comentários ou a presença de redundâncias. Isso

ajudará a automatizar a revisão de código e a aumentar a precisão na identificação de

sua origem.

4. Feedback Estruturado: Criar um sistema de feedback onde programadores possam

compartilhar suas experiências com códigos gerados por IA. Esse sistema poderia

incluir uma plataforma para discutir os desafios e as armadilhas que surgem ao

trabalhar com esses códigos, promovendo um aprendizado coletivo.

5. Integração de AI e Revisão Humana: Promover a colaboração entre IA e

desenvolvedores humanos na geração de código. Isso pode ser feito mediante um

sistema em que a IA sugira código, mas a revisão final e as decisões de
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implementação fiquem a cargo de um humano. Essa abordagem pode garantir que a

qualidade e a legibilidade sejam mantidas.

6. Estudos de Caso e Pesquisa Acadêmica: Incentivar estudos de caso e pesquisas na

comunidade acadêmica sobre o impacto da programação assistida por IA na qualidade

do código e na produtividade dos desenvolvedores. Isso pode ajudar a estabelecer uma

base teórica sólida que guie futuras práticas na indústria.

7. Comunicação entre Indústria e Academia: Fomentar uma maior colaboração entre

as indústrias de TI e as instituições acadêmicas para discutir as tendências em

programação assistida por IA e os desafios emergentes. Essa interação pode facilitar a

troca de conhecimentos e práticas que beneficiem ambos os lados.

Essas soluções visam não apenas melhorar a qualidade do código gerado por IA, mas também

preparar os profissionais da indústria de TI para um futuro onde a programação assistida por

IA se tornará cada vez mais prevalente. Ao adotar essas diretrizes, espera-se que a indústria se

torne mais eficiente e capaz de enfrentar os desafios associados a essa nova era da

programação.
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5. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

O presente estudo explorou a capacidade da IA, representada por ChatGPT e Bard, de

gerar código-fonte em Java que pode ser confundido com criações humanas. Os objetivos

inicialmente traçados foram plenamente alcançados, evidenciando a necessidade de

desenvolver soluções que melhorem a compreensão e análise dos códigos gerados pela IA no

contexto acadêmico dos cursos de informática.

Os resultados obtidos mostraram que a maioria dos futuros profissionais de TI não

sabe identificar corretamente se um código foi gerado por uma inteligência artificial ou não, já

que 30% das pessoas adivinharam a origem dos 3 códigos. A legibilidade, consistência,

semântica e estrutura lógica dos códigos gerados por IA são notavelmente semelhantes aos

códigos escritos por humanos, com 40% das pessoas entendendo mal a origem do código

gerado pelo ChatGPT e 50% dizendo que não entendem a origem do código gerado pelo

Bard, questionando a distinção entre autoria de códigos-fonte.

O estudo revelou informações valiosas sobre a crescente capacidade da inteligência

artificial de replicar elementos do raciocínio humano na geração de código-fonte. Com a

capacidade de ferramentas como ChatGPT e Bard de produzir código Java que se assemelha

ao trabalho humano, tornou-se claro que a percepção de autoria entre IA e programadores

humanos está se tornando cada vez mais difícil de distinguir. A falta de clareza entre o que a

IA gera e o que os programadores criam pode ter implicações profundas para a educação em

programação, onde a compreensão da autoria e construção do código se torna crítica para a

aprendizagem.

Além disso, o trabalho destaca a importância de soluções que ajudem os futuros

profissionais de TI a desenvolver habilidades para distinguir entre produções humanas e

artificiais, tendo em vista que, nos testes aplicados, uma parte significativa dos alunos teve

dificuldade em discernir a origem dos códigos analisados. Isso mostra que, mesmo com o

avanço das ferramentas de inteligência artificial, a formação técnica e crítica dos futuros

profissionais deve se adequar ao contexto tecnológico atual.
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As descobertas sugerem que, à medida que a IA evolui, a sua contribuição e influência

na criação de software podem tornar-se menos visíveis, mas mais profundas, e talvez

inevitáveis, na programação quotidiana. Com isso, o estudo sugere que, no futuro, a distinção

entre “criador” e “assistente inteligente” no contexto da autoria de código-fonte poderá exigir

novas abordagens de avaliação e análise, não apenas no contexto educacional, mas também

nas indústrias de TI e nas regulamentações tecnológicas. Em última análise, os resultados

obtidos destacam a necessidade de debates futuros sobre o impacto ético e educacional da IA

​​na autoria e originalidade do código, abrindo caminho para uma nova era em que a

inteligência artificial e os humanos trabalhem de forma colaborativa e mais integrada no

desenvolvimento de software.

5.1. Limitações e Problemas Identificados

Contudo, algumas limitações e desafios surgiram durante o desenvolvimento da

pesquisa. Uma limitação notável foi a necessidade de um grupo mais diversificado de

participantes, com maior representação em termos de experiência e conhecimento de

programação. Além disso, a falta de ferramentas padronizadas para avaliar a qualidade e,

secundariamente, a autoria dos códigos fez com que o processo de análise ficasse mais

dependente do julgamento pessoal dos participantes.

5.2. Trabalhos Futuros

As descobertas deste estudo abrem portas para diversas oportunidades e trabalhos

futuros. Alguns dos caminhos a serem explorados incluem:

● Ampliação da Amostra de Avaliadores: realizar experimentos com um grupo mais

diversificado de avaliadores, incluindo programadores com diferentes níveis de

experiência, a fim de obter uma compreensão mais abrangente da percepção humana

na diferenciação entre códigos gerados por IA e humanos.

● Abranger mais critérios: isso envolveria mais análises qualitativas das respostas para

identificar as métricas mais relevantes na distinção entre as origens dos códigos.

● Análise Comparativa de Diferentes IAs: um estudo futuro pode se focar na

comparação de várias outras IA’s para geração de código, avaliando como cada uma

trata problemas de redundância, otimização, comentários e legibilidade.
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● Análise detalhada de conhecimento tácito: trabalhos futuros devem discutir os níveis

de conhecimento tácito e explícito com mais profundidade, visto que as pessoas

entrevistadas neste trabalho não conseguiram citar todos os critérios explícitos que

elas usaram na avaliação, recorrendo ao uso de critérios tácitos.

Esses trabalhos futuros oferecem oportunidades para expandir os conhecimentos

adquiridos neste estudo, abrindo novas perspectivas para pesquisas e aplicações práticas das

IA na geração de códigos-fonte.

5.3. Considerações Finais

O estudo trouxe contribuições significativas, demonstrando a dificuldade que os

futuros profissionais da área de TI têm em identificar a origem dos códigos e que já é fato a

necessidade de correção desse erro [45]. Embora apresente limitações, as descobertas desta

pesquisa fornecem uma base para futuras explorações no campo da Inteligência Artificial,

sinalizando possíveis direções para a evolução dessas tecnologias e correção na competência

dos futuros profissionais. As oportunidades de ampliação e aprimoramento apresentadas

reforçam a relevância deste estudo no contexto em constante evolução da Tecnologia da

Informação e Inteligência Artificial.
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APÊNDICES

Perguntas e respostas do questionário para coleta e análise de dados.
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Códigos fonte utilizados para a pesquisa
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Código fonte 1 - Gerado por humano
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Código fonte 2 - Gerado pelo ChatGPT
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Código fonte 3 - Gerado pelo Bard
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